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Strojno ucenje 1, UNIZG FER, ak. god. 2021./2022.

Jan Snajder, natuknice s predavanja, v1.4

1 Bayesov klasifikator vs. logisticka regresija

e Ideja: pokazati da logisticka regresija i Bayesov klasifikator izracunavaju isti P(y|x)

e Model logisticke regresije:

h(x;w) = P(y = 1|x) = o(w'x)

e Aposteriorna vjerojatnost za kontinuirani Bayesov klasifikator (za dvije klase):
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e Mozemo li o prikazati kao linearnu kombinaciju tezina, o = w'x?

e Da, ako pretpostavimo dijeljenu kovarijacijsku matricu:

a = hy(x) — ha(x)
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= logisticka regresija istovjetna je Bayesovom klasifikatoru s dijeljenom 3



e Broj parametara: §(n + 1)+ 2n + 1 (Bayes) vs. n + 1 (logisticka regresija)

= diskriminativan model daje istu predikciju, ali s manje parametara

Naivan Bayesov klasifikator

e x = (z1,...,2,) ima [ [}_, K} moguéih vrijednosti
e p(x|y) kao kategoricka razdioba od x = previde parametara i nema generalizacije
e Pojednostavljenje uvodenjem induktivnih prepostavki u obliku uvjetnih nezavisnosti

e Pretpostavka: u svakoj klasi, svaka znacajka uvjetno je nezavisna od svih drugih:
rpl(zr...,221)y < Plagler,...,x5-1,9) = P(zi|y)

e Faktorizacija uz tu pretpostavku:
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¢ Naivan Bayesov klasifikator (Naive Bayes classifier):

n

h(z1,...,o,) = argmax P(y H (zxly = 7)
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e Procjena parametara — MLE za P(y) i MAP za P(x|y):
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e Broj parametara: >, _ (K —1)- K + K —1

e Pretpostavka uvjetne nezavisnosti uglavnom ne vrijedi, no model u praksi radi dobro



3 Uvjetna nezavisnost

e Uvjetna nezavisnost X i Y uz dani Z — notacija: X LY|Z:
P(X,Y|Z) = P(X|Z)P(Y|Z)
P(X]Y,Z) = P(X|Z)
P(Y|X,Z) = P(Y|Z)
4 Polunaivan Bayesov klasifikator

e Ideja: zdruziti (ne faktorizirati) varijable koje nisu uvjetno nezavisne

Npr., ako zotxs|y:

P(z1, 22, 23,y) = P(z1|y) P(22, 23]y) P(y)
= slabije pretpostavke < slozeniji model < viSe parametara

e Broj moguéih zdruzivanja < broj particija n-clanog skupa < Bellov broj B,

Previse kombinacija = heuristi€¢ko pretrazZivanje na temelju kriterija zdruzivanja

Dva pristupa:

— to&nost modela (unakrsna provjera) — algoritam FSSJ

— procjena zavisnosti varijabli — algoritmi TAN i k-DB

Algoritam FSSJ

1. Inicijaliziraj X = ¢J. Pocetna faktorizacija:
P(z1,... 20, y) = P(z1) - P(zn)P(y)
P(ylzi, ..., zn) = P(y)
Klasificiraj primjere iz skupa za provjeru: y* = argmax; Py = j)
2. Za svaku varijablu x; ¢ X koja jos nije uklju¢ena u model, razmotri:

(a) Ukljuci z; kao uvjetno nezavisnu u odnosu na ostale varijable za danu klasu
J

(b) Ukljuéi z; tako da se ona doda u zajednicki faktor s nekom veé uklju¢enom
varijablom

3. Izaberi z; i opciju koja minimizira pogresku generalizacije

W

. Ponavljaj od koraka (2) do konvergencije pogreske




e Uzajamna informacija — zavisnost varijabli kao odstupanje P(x,y) od P(x)P(y):

I(z,y) = Dxr(P(z,y)||P(x ZP y)]1 ()Py(zl)

= [(z,y) =0< zly, I(z,y) >0 < xity

e Dx1,(P||Q) — Kullback-Leiblerova divergencija (odstupanje) distribucije P od Q:
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= relativna entropija P(z) u odnosu na Q(x)
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